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INTRODUCAO

Quando o trilho atinge certas temperaturas muito baixas, o risco de acidentes de diversos
portes aumenta significativamente, portanto é uma varidvel constantemente monitorada.
Com o objetivo de aumentar a seguranca operacional e reduzir custos, surgiu a hipdtese de
implementar um modelo preditivo que deve ser capaz de capturar padrdes nas temperaturas
enviadas pelo termometro do trilho e estimar a probabilidade de que nas préximas 12 horas,
ocorra uma temperatura critica no trilho, dessa forma é possivel emitir avisos de seguranga e
enviar veiculos batedores para avaliar a condigdo do trilho preventivamente. A ideia inicial é
coletar o histdrico de medicdes de um termémetro especifico e ajustar um algoritmo de

aprendizado de mdquina aos seus dados histéricos.

Se trata de uma demanda onde ndo ha varidvel resposta e nem varidveis preditoras. As Unicas
informagdes que estavam no histérico de dados eram os registros de data / hora e a
temperatura do trilho medida em cada instante. Entao devera ser criada uma varidvel resposta

para tratar o problema como uma tarefa de classificacdo binaria, e um forte trabalho de
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engenharia de varidveis, criando diversos preditores como médias mdveis, desvios padrdes

moveis e informagdes de momentos passados da temperatura do trilho.

O problema no trilho devido a baixa temperatura é um evento extremamente raro.
Basicamente em 99% dos dados observados ndo ocorrem temperaturas criticas, portanto foi
necessario recorrer a uma abordagem algoritmica para trabalhar esse desequilibrio entre os
eventos, para que o algoritmo de aprendizado de maquina possa capturar da melhor forma
os padr6es nas mudancas da temperatura que levam a ocorréncia de uma temperatura critica
nas proximas 12 horas bem como o padrdes que levam a ndo ocorréncia de uma temperatura

critica nas proximas 12 horas.

Dentre os algoritmos de aprendizado de maquina testados na modelagem preditiva, a
regressao logistica com a adi¢do de restricdes na sua funcdo objetivo foi o algoritmo que
melhor performou, chegando a praticamente zerar os falsos negativos, que sdo os mais
criticos para este contexto, ja que, € mais custoso o algoritmo informar que ndo vai ocorrer a
temperatura critica e ela ocorrer (falso negativo) do que informar que vai ocorrer a

temperatura critica e ndo ocorrer (falso positivo).
DIAGNOSTICO

Obtendo os dados

Os dados utilizados para ajuste do modelo preditivo foram as medi¢cdes da temperatura do
trilho de uma determinada regido em Minas Gerais, de janeiro/2017 até mar¢o/2019,
contendo 24.105 medi¢cdes observadas, que sdo enviadas do termdmetro do trilho

diretamente ao banco de dados da empresa, em uma interagao maquina vs maquina.
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TEMPERATURA

40
44
48
49
51
45
43
36
29
25
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19
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17

DATA_LEITURA

2017-05-30 10:50:55
2017-05-30 11:3&31
2017-05-30 12:22:14
2017-05-30 13:07:45
2017-05-30 13:53:29
2017-05-30 14:3%:08
2017-05-30 15:24:43
2017-05-30 16:10:20
2017-05-30 16:56:00
2017-05-30 17:41:37
2017-05-30 18:27:15
2017-05-30 19:12:54
2017-05-30 19:58:30
2017-05-30 20:44:09
2017-05-30 21:2%:49
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Figura 1 — Amostra do historico de temperaturas enviadas pelo termémetro do trilho

As medicBes sdo enviadas pelo termdmetro, geralmente, em intervalos de 15 minutos. Entdo,

para manter um histérico de medicdes com intervalos equidistantes, os dados foram

agregados por hora, e ao agregar, foram tomadas estatisticas descritivas da temperatura em

cada hora, para auxiliar na analise exploratéria dos dados bem como ajudar no processo de

criagdo de variaveis preditoras.
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Figura 2 — Amostra do historico de temperaturas agrupados por data e hora

2) Analise Exploratéria dos Dados
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Conforme definido por Pinheiro, Cunha, Carvajal e Gomes (2009), analisar dados é identificar
comportamentos médios e comportamentos discrepantes, comparar comportamentos e
investigar a interdependéncia entre varidveis. Portanto, a analise exploratoéria de dados é uma
forma eficiente de resumir dados e ajudar a revelar informacdes contidas neles, e assim

utilizar o conhecimento para auxilio a tomada de decisdo.

A andlise exploratdria de dados trata-se de um conjunto de técnicas que nos ajudam a fazer

uma sondagem dos dados, ou seja, tomar um primeiro contato com a informacao disponivel.

Através de um histograma, é possivel visualizar a distribuicdo das temperaturas médias em
cada uma das vinte e quatro horas do dia, durante janeiro de 2017 até marco de 2019, que é
o histdrico de dados disponivel. O histograma é uma distribui¢ao das frequéncias dos dados,
semelhante a um grafico de barras, porém cada barra representa a frequéncia de um intervalo

de valores.
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Figura 3 — Distribuicdo das temperaturas médias e estatisticas descritivas

Por motivo de sigilo de informacdes a temperatura limiar exata para ser considerada critica

sera omitada, mas para fins didaticos e de forma a ndo distorcer o presente artigo, uma

4
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temperatura bastante aproximada serd utilizada. Serd assumido que, se o trilho atingir uma
temperatura menor ou igual a seis graus, sera considerado estado critico. E como é de se

esperar, esse padrao ocorre com maior frequéncia no inverno.

Em um grafico sequencial, com as temperaturas ordenadas ao longo do tempo, fica mais

intuitivo visualizar quando ocorrem as temperaturas criticas com maior frequéncia.

==@==Temperatura Média  ==@==Temperatura Minima

j fev | mar | abr  mai jun jul ago | set  out | nov @ dez jan  fev  mar abr @ mai @ jun jul ago set  out  nov dez jan @ fev mar
a
n

2017 2018 2019

Figura 4 —Evolugao das temperaturas médias e minimas ao longo do historico de dados

Também foram exploradas, as varia¢cdes das temperaturas minimas dentro de cada més.
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Figura 5 — VariagOes das temperaturas minimas intra més

Fica claro que em alguns meses a temperatura apresenta comportamento mais homogénio,
ja em alguns ocorrem grande variabilidade. O més de maio é bastante critico, pois seu
boxplot na figura 5, a dispersdo nas temperaturas é grande, ocorrem desde temperaturas
criticas (abaixo de seis graus) até temperaturas mais elevadas. Também foram analisadas as

distribui¢cdes das temperaturas minimas dentro dos trimestres.
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Figura 6 — Variagoes das temperaturas minimas dentro dos trimestres

Modelando a relacdo entre as temperaturas minimas e os trimestres através de uma regressao

de minimos quadrados e tomando o primeiro trimestre (Q1) como nivel de referéncia, temos
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que, o segundo trimestre (Q2) apresenta, em média, temperaturas 4,72 graus menores. O
terceiro trimestre (Q3) apresenta, em média, temperaturas 6,46 graus menores. E o quarto
trimestre (Q4) ndo apresentou diferencas significativas em suas temperaturas minimas

guando comparado ao primeiro trimestre.

Também foi explorada a relagdo entre as temperaturas médias e a hora do dia durante o

periodo histérico.

Temperatura Media por Hora

: . ¥

o * H : H ]
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Figura 7 — Relagdo entre as temperaturas médias por hora do dia

A temperatura média apresenta uma relagdo ndo linear com as horas do dia, as temperaturas
minimas ocorrem por volta das seis da manha e as maximas por volta das 15 horas. A curva

de vermelho na figura 7 é um ajuste polinomial da relagdo entre as duas variaveis.

Além disso, também foi avaliado se existe correlagao entre a temperatura do trilho com ela

propria em diferentes instantes temporais. Para isso, um correlograma foi utilizado. Um
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correlograma é um grafico de barras, onde cada barra corresponde ao coeficiente de

correlagdo linear da variavel com ela mesma defasada no tempo.

ACF

Lag

Figura 8 — Correlograma da temperatura do trilho

Através do correlograma da figura 8, vemos que a temperatura no instante zero, tem uma alta
correlagdo negativa com ela mesma no instante doze (primeira barra amarela da esquerda pra
direita) e outra forte correlagdo com ela mesma, porém positiva, no instante vinte e quatro
(segunda barra amarela da esquerda para direita). Ou seja, existe um forte padrdo entre a

temperatura medida em um instante atual com as temperaturas medidas 12 e 24 horas atras.
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Isso é 6timo, pois a ideia do modelo é predizer a ocorréncia de uma temperatura critica

(abaixo de seis graus) com doze horas de antecedéncia.

A covariancia de uma variavel ordenada ao longo do tempo com ela mesma em um periodo

temporal diferente fica:

n
1
Cov(yt,yt_p) = EZ(% - M)()’t—p - .“)
t=1

Onde Y: é a varidvel em seu instante atual, y:., € a varidvel defasada em p periodos temporais,

K é a média da variavel e n é a quantidade de observacgdes.

Para obter o coeficiente de correlagdo linear deve-se normalizar o produto interno no
numerador da equagao pelo raiz quadrada do produto entre a variancia da variavel no periodo

t pela variancia da variavel no periodo t-p.
2) Engenharia de Variaveis

Apds compreender o comportamento da temperatura do trilho através das analises
exploratdrias, seguiu-se para préoxima etapa que foi a engenharia de variaveis. A engenharia
de varidveis, ou engenharia de atributos, ou feature engineering, é a arte de criar novas
variaveis a partir das variadveis disponiveis.

De inicio foram criadas médias moveis de diferentes ordens. Médias modveis de ordem grande
reagem de forma mais lenta as variagdes recentes na temperatura, enquanto médias méveis
de ordem menor reagem mais rapidamente as variagdes na temperatura.

A média movel de ordem n da temperatura do trilho pode ser obtida por:
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_ Yt=1Vt
K n

Onde y: é a temperatura no instante t e n é a ordem da média movel. O nome média mével é
utilizado porque, a cada periodo, a observagao mais antiga é substituida pela mais recente,
calculando-se uma média nova.

Pelo gréfico exibido na figura 9 é possivel visualizar que quando uma média mével muda de
nivel com a outra, é indicativo de mudanga na diregao da temperatura, ou seja, é uma forma

do algoritmo “aprender” quando a temperatura deixa de subir para diminuir, e vice-versa.

Temperatura Média Mével Ordem 24 Média Mével Ordem 72
o
T
g - |
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o
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number of observation
Figura 9 — Média movel de ordem 24 vs média moével de ordem 72

Conforme identificado na figura 4, as temperaturas criticas ocorrem com maior frequéncia
nos meses de maio, junho, julho e agosto. Portanto, foi criada uma variavel bindria para
capturar o padrao desse periodo de inverno. Nos registros cujo més for igual a maio, junho,

julho, julho ou agosto a variavel assume o valor 1(sim), caso contrario, assume o valor O(n3o).

10
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Figura 10 — Distribuicdo das temperaturas de acordo com a nova variavel bindria
Observa-se claramente que a mediana das temperaturas no inverno é menor quando
comparada a mediana das temperaturas quando ndo é inverno. E mediante uma ANOVA,

comprovou-se que a diferenga é estatisticamente diferente (Pr(>F) = 0).

O préximo passo foi criar a varidvel resposta. Para isso o seguinte looping foi desenvolvido:

for (1 in 1l:nrow(dataset)) {

if (datasetfTemperatural[i] <= 6) {dataset$Restricao[i-12] <- "Temperatura_Critica"}
else
{dataset$Restricao[1-12] <- "Temperatura_Nao_Critica"}

Figura 11 — Looping em linguagem R para criar a varidvel resposta binaria

A légica do looping é percorrer da linha 1 até a n-ésima do conjunto de dados, se a i-ésima
temperatura for menor ou igual a seis graus, entdo a linha de posi¢do i - 12 recebe o valor

Temperatura_Critica, caso contrario, recebe o valor Temperatura_Nao_Critica. A linha de
posicdo i— 12 que recebe o valor pois a ideia é registrar se 12 horas apds a medicdo de posicdo

i - 12 ocorreu uma temperatura critica.

11
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Ainda foram criadas outras varidveis preditoras. Por exemplo, desvio padrdao mével de ordem

2 e 12. Um desvio padrdao movel pode ser obtido pela equacao:

Li=1(xe — %)?

n

Onde n é a ordem do desvio padrao movel.

Na figura 12, é apresentada uma funcdo de densidade para medir o qudo bem os desvios
padrdes mdveis separam as classes da variavel resposta, ou seja, o quao diferente é o padrdo
das variacOes das preditoras criadas quando ha temperatura critica e quando ndo ha.
Quanto menos interseccdo as funcdes de densidade tiverem, melhor elas separam os eventos,

e consequentemente, contribuirdo para a aprendizagem do algoritmo.

Desvio Padrao Movel ordem2 Desvio Padrao Movel ordem12

0.4
I

03
1
0.10
1

02
I

0.05
|

0.1

0.00
L

Figura 12 — Densidade das variaveis criadas para Temperaturas Criticas e Nao Criticas
Também foram criadas varidveis de poténcia maior da variavel hora, como hora ao quadrado
e hora ao cubo. Com o objetivo de capturar o comportamento polinomial apresentado na

figura 7.

12
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Figura 13 — Densidade das varidveis criadas para Hora em relagdo as Temperaturas Criticas
e Nao Criticas

Com o objetivo de capturar mais informacdes de instantes passado da temperatura, foram
utilizadas as temperaturas de 1, 2, 3, 4, 5, 6, e 12 horas atras. A amplitude (temperatura
maxima — temperatura minima) de 1, 2 ,3, 4, 5, 6 e 12 horas atrds. A temperatura minima
ocorrida a 3,4, 5, 6, e 12 horas atrds. Também foi criada uma correlacdo linear mdvel, que
captura a correlagdo linear entre a temperatura no instante atual com a temperatura de 12

horas atras.

13
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Figura 14 — Densidade das variaveis defasadas (lag) no tempo para temperaturas criticas e
nao criticas

Para concluir a engenharia de varidveis, foi criada uma varidvel que vai de 1 até 365, para
capturar variacdo linear das temperaturas ao longo dos dias dos anos.

Ao término da engenharia de variaveis, foram criadas 34 varidveis preditoras. Outras variaveis
além das aqui apresentadas também foram criadas, mas ndo tiveram sucesso em separar 0s

eventos de temperatura critica dos eventos de temperatura nao critica.

3) Gerando Dados Sintéticos para Classe Minoritaria

No aprendizado de maquina e na ciéncia de dados, geralmente encontramos um termo
chamado distribuicdo de dados desequilibrada, geralmente acontece quando as proporgdes
de observagdes em uma classe da varidvel resposta sdo muito maiores ou menores que as
outras classes.

Neste estudo de caso, no periodo histérico disponivel, das 18.572 observacdes de

temperaturas disponiveis (apds agregar os dados por hora), dessas, apenas em 138

14
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observagdes ocorreram temperaturas menor ou igual a seis graus, ou seja, o evento que o
algoritmo deve predizer com 12 hora de antecedéncia que é ‘Ocorrer uma temperatura
critica’, ocorreu em 0,74% do histérico disponivel.

Algoritmos de aprendizado de maquina como Arvore de Decisdo e Regressdo Logistica, tém
uma tendéncia para a classe majoritaria e tendem a ignorar a classe minoritaria. Eles tendem
apenas a prever a classe majoritaria e, portanto, apresentam grandes erros de classificacdo
da classe minoritaria em comparacdo com a classe majoritaria.

Para trabalhar esse desequilibrio, foi utilizado um algoritmo para gerar dados sintéticos da
classe minoritaria, chamado SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique). O objetivo
é equilibrar a distribuicdo de classes aumentando aleatoriamente exemplos de classes
minoritdrias, replicando-os.

O SMOTE sintetiza novas observagdes entre as observagdes existentes da classe minoritaria.
O algoritmo gera essas novas observacdes sintéticas por interpolacdo linear. Sdo gerados pela
selecdo aleatdéria de um ou mais vizinhos mais proximos para cada observagao na classe
minoritaria.

O SMOTE funciona da seguinte forma:

Passo 1: Defina o conjunto da classe minoritaria A, para cada x € A, os k-vizinhos mais préximos
de x sdo obtidos tomando a distancia euclidiana entre x e outra amostra do conjunto A. A

distancia euclidiana entre dois elementos amostrais pode ser obtida pela formula:

p
Disténcia(xl-,xj) = Z ’(xik —xjx)? YV i#]j
k=1

Onde k € o numero de variadveis preditoras. Ou seja, a distancia entre o par de observagdes x;
e x; utilizando a distancia euclidiana é raiz quadrada do somatério das diferengas ao quadrado

15
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entre cada variavel, para todo i diferente de j, pois se calcular a distancia da observacdo com
ela mesma, a distancia sera zero.
Passo 2: Para cada x € A, n elementos amostrais sdo selecionados aleatoriamente a partir de
seus k-vizinhos mais préoximos e formam o conjunto A;.
Passo 3: Para cada elemento amostral contido em Aj, a seguinte férmula é usada para gerar
um novo elemento amostral sintético:
x' = x + aleat6rio(0,1) * [x — x|

Onde o argumento ‘aleatdrio’ € um valor continuo entre zero e um gerado aleatoriamente.
Para apresentar em trés dimensdes a proporcao de elementos amostrais onde ocorreram
temperaturas criticas antes e apds a aplicacdo do SMOTE, as varidveis preditoras no conjunto
de dados foram combinadas linearmente através dos 3 primeiros autovetores obtidos a partir
de sua matriz de covariancias. Ou seja, sendo X uma matriz contendo as p variaveis preditoras,
Zoxp @ Matriz quadrada de covariancias de ordem p, A1 A2 ...A, 0s autovalores da matriz Zpxp
, € V1, V2, Vp seus respectivos autovetores normalizados. As trés dimensdes plotadas nas
figuras 15 e 16 sdo obtidas da seguinte maneira:

Dimensdo 1 = vI'X

Dimensdo 2 = vIX

Dimensdo 3 = viX
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Figura 15 — Apresentacdo em trés dimensdées dos dados antes do balanceamento de classes
pelo SMOTE
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Figura 16 — Apresenta¢dao em trés dimensoes dos dados apos o balanceamento de classes

pelo SMOTE
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4) Regressao Logistica

A literatura fornece uma rica variedade de algoritmos de aprendizado de maquina para
modelagem preditiva, é esperado que diversos algoritmos sejam ajustados aos dados e aquele
gue apresentar a melhor capacidade preditiva de acordo com o contexto é escolhido para ser
implementado em producdo. Neste estudo, o objetivo é apresentar o contexto e como foi
solucionado utilizando aprendizado de maquina, e a modelagem preditiva utilizando a
Regressdo Logistica foi a que apresentou melhores resultados. Outros algoritmos também
foram testados, incluindo algoritmos baseados em arvores de decisGes como o Random Forest
e o Gradient Boosting Machine, e algoritmos baseados em fun¢des discriminantes como o
Discriminante Linear de Fisher e o Discriminante Quadratico. Porém foge do objetivo do artigo
apresentar comparacgdes entre a performance preditiva dos algoritmos, portanto o foco sera

apenas na Regressao Logistica.

A Regressdo Logistica faz parte dos modelos lineares generalizados, que é uma variagdo da
regressao de minimos quadrados ordindrios. Portanto, apesar de conter a palavra Regressao
em seu nome, a Regressao Logistica é utilizada para tarefa de classificacdo pois é baseada na
distribuicao binomial, que é utilizada para mensurar a probabilidade de que determinado
numero de sucesso ocorra em n tentativas. E pode ser representada pela equagao:

n -_—

fe=()p*a-pn*

X

Onde n é o numero de tentativas, x € o nUmero de sucessos e p é a probabilidade de sucesso.

Outro exemplo dos modelos lineares generalizados é a Regressao Poisson e a Regressdo

Binomial Negativa, que sao utilizados para dados de contagem.
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A regressao logistica modela a probabilidade de uma observagao pertencer a uma
determinada categoria de saida, que neste contexto, as categorias sdo 1 = Ocorrerd uma
temperatura critica no trilho em doze horas e 0 = Ndo ocorrera uma temperatura critica no

trilho em doze horas.
O modelo de Regressao Logistica ajustado tem a forma:

exT.B+ﬁ0

y=Prly=11x) = ——55

Como alternativa pode ser escrito como:

) _1 <Pr(y = 1lx)

0g m) =x"B+ Bo

log( y —
1-y
Isso pode ser interpretado como o log da razdo de chances do evento a ser preditoy = 1
ocorrer dado os valores dos preditores x, pelas chances do evento a ser predito nao ocorrer y
= 0 dado os valores dos preditores x.

Os coeficientes B da equacdo sdo estimados maximizando funcdo de verossimilhanca sobre o

conjunto de dados histdricos:

max= (y(xl B + Bo) —log (1 + e/ F+50) )
Levando em conta quem os preditores podem ser correlacionados entre si e que nem todos
preditores podem contribuir de maneira significativa para a predicdo, restricbes foram
adicionadas na funcdo de verossimilhanca. RestricGes conhecidas como Restri¢gdo L (também
chamada de Lasso) e a restricdo L, (também chamada de Ridge). Ao adicionar as duas

restricGes na funcdo objetivo, o modelo de penalizacdo é chamado de Elastic Net.
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Figura 17 - Restrigdes Li (Lasso), L. (Ridge) e L1 + L, (Elastic Net) — Fonte

https://stanford.io/2YPUjcz

O valor para a constante a na restricdao Elastic Net indica o peso que a restricdo L1 e a L, terdo
sobre a funcdo de verossimilhanca, estes podem variar de 0 a 1. Valores abaixo de 0,5 dao
maior peso a restricdo L, e valores acima de 0.5 ddo maior peso a restricdao Li1. O valor para a
deve ser escolhido pelo pesquisador. Uma observacdao importante é que na figura 17 o autor
utilizou a notacdo O para representar os coeficientes que nesse artigo estdo sendo
representados por f8.

O valor para a constante A (também conhecida como multiplicador de Lagrange) de cada
restricdo, pode ser estimado via validacdo cruzada.

No processo de validacdo cruzada o conjunto de dados é dividido em k partes, um modelo
preditivo é ajustado nas k-1 partes, e aplicado na parte que ficou de fora. Esse processo é
repetido k vezes e o modelo final é ajustado ao conjunto completo de dados. O erro das

predicdes é entdo calculado tomando a média aritmética dos erros nos k modelos ajustados.
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Figura 18 - Processo de Validagdo Cruzada (k-fold cross validation) - Fonte

https://stanford.io/2YPUjcz

O procedimento de adicionar as restricoes L1 e L na fungdo de verossimilhanca, que também
é chamado de regularizacdo da funcdo de verossimilhanca, visa evitar que o modelo super
ajuste os dados e seja capaz de lidar com os problemas de alta varidancia. Um detalhe
interessante da restricdo L1 é que automaticamente é feita uma selegao de variaveis, pois o
coeficiente B de uma varidvel preditora que ndo esteja contribuindo de forma significativa
para a predicao pode ser ponderado pelo multiplicado pela constante de penalizacdo A até se
tornar igual a zero.

A fungao de verossimilhanga com as restrigdes fica:

P P
B (nGT + o) —tog 1+ T05)) == ) By, +a2”ﬁp”§‘
p=1 p=1

Onde p é a quantidade de preditores.

Muitos pacotes estatisticos utilizam o algoritmo de Newton para otimizar a fungdo de
verossimilhanga, em um processo chamado de minimos quadrados reponderados iterativos
(IRLS), entretanto, devido a adicdo das restricdes, o método utilizado foi a Descida

Coordenada, que se baseia na ideia de otimizar uma fun¢dao multivariada em uma direcao de
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cada vez. Os passos matematicos do algoritmo de otimizacdo estdo além do escopo do

presente artigo mas ha bastante literatura disponivel.

4) Avaliagao da Performance Preditiva do Algoritmo

Uma das formas de avaliar o qudao bem ajustado aos dados o algoritmo de aprendizado de
maquina esta, é aplicar o algoritmo nos préprios dados historicos e comparar a classe real de
cada observacdo com a classe predita pelo algoritmo e obter a taxa de acerto. Entretanto essa
abordagem pode gerar uma conclusdo enviesada pois o algoritmo ja “conhece” os dados em
gue ele foi ajustado, dados estes que também sdao chamados de conjunto de treino. Sendo
assim, o processo de validagao cruzada seria bastante pertinente aqui.

Entretanto, no contexto apresentado, a validagdo cruzada ndo sera efetiva. Pois o SMOTE foi
utilizado para gerar observagdes sintéticas e equilibrar as classes. Dessa forma a proporgao de
observagdes que possuem a temperatura critica ndo reflete a realidade. Finalmente, o
procedimento utilizando para avaliar a performance preditiva do algoritmo, em dados que ele
ainda ndo “conhece”, foi o chamado Hold-Out. Que consiste em utilizar um percentual do
histérico de dados para treinar o algoritmo e separar o percentual restante para validacao.
Entdo é avaliada a taxa de acertos do algoritmo nesse conjunto de validacdo.

No estudado apresentado, os dados sdo ordenados ao longo tempo, portanto as medi¢Ges do
periodo de janeiro de 2017 até dezembro de 2018 foram utilizadas para formar o conjunto de
treinamento, e as medi¢Oes de janeiro a marco de 2019 utilizadas para formar o conjunto de
validacdo. Importante observar que o SMOTE foi aplicado somente no conjunto de treino,
para que no conjunto de validacdo seja refletida a proporc¢do real entre as ocorréncias e ndo

ocorréncias de temperaturas criticas.
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Para avaliar a taxa de acertos do algoritmo, uma tabela cruzando a coluna da varidvel resposta
original e a varidvel resposta predita é obtida. Essa tabela leva o nome de matriz de confusao,
gue é uma tabela que nos informa os erros e acertos de predi¢cdo do algoritmo. A matriz de
confusdo é calculada utilizando apenas duas colunas, a variavel resposta que ja estava no
conjunto de dados e uma nova coluna informando a classe que o algoritmo predisse para cada
observacdo. Independente do contexto, sempre que trabalhamos com uma tarefa de
classificacdo, deve ser definida qual sera a classe positiva e a negativa da variavel resposta. A
classe positiva ndo necessariamente é algo bom, mas é o que se busca predizer com o
algoritmo. Neste contexto a classe positiva € “Ocorrer_Temperatura_Critica”, pois é esse

evento que estamos interessado em prever.

Classe predita

e Positiva Negativa
| =

‘&0 Positiva A B

o -

o Negativa C D

a

S

O

Figura 19 — Estrutura geral da matriz de confusao para um classificador binario

A célula A trard a quantidade de observacbes da classe positiva que foram preditas como
pertencentes da classe positiva. Ou seja, o quanto o algoritmo acertou para a classe positiva
(verdadeiro positivo).

A célula B trard a quantidade de observacGes da classe positiva que foram preditas como
pertencentes da classe negativa. Ou seja, o quanto o algoritmo errou para a classe negativa

(falso negativo).
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A célula C trara a quantidade de observacdes da classe negativa que foram preditas como
pertencentes da classe positiva. Ou seja, o quanto o algoritmo errou para a classe positiva
(falso positivo).

A célula D trara a quantidade de observagdes preditas como pertencentes da classe negativa
e que realmente eram da classe negativa. Ou seja, o quanto o algoritmo acertou para a classe
negativa (verdadeiro negativo).

Observe que os elementos da diagonal principal da matriz (células A e D) correspondem a
guantidade de acertos, e os elementos fora da diagonal principal (células B e C) correspondem
aos erros.

O output da regressdo logistica é uma probabilidade, entdo um ponto de corte (threshold)
deve ser definido, de forma que, se a probabilidade estimada for acima do ponto de corte, a
predicdo serd considerada como pertencente ao evento positivo (ocorrerd temperatura
critica), caso contrario, a predi¢cdo serd considerada como pertencente ao evento negativo
(ndo ocorrerd temperatura critica).

Na literatura existem diversas métricas para orientar o pesquisador a identificar o melhor
ponto de corte de acordo com o contexto do experimento.

A principio a métrica chamada F2 foi considerada, pois € uma métrica que penaliza alta
guantidade de falsos negativos, e esse é o erro mais critico no contexto desse artigo. Pois se
o algoritmo predizer que ndo ocorrera temperatura critica no trilho nas préximas doze horas,
e ocorrer, os danos podem ser catastroficos. Ou seja, o ponto de corte escolhido deve ser
aquele que resulte no maior valor de F2. Seu valor varia entre zero e um e quanto maior

melhor. A medida F2 pode ser obtida pela seguinte equacao:
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(VPVJ:)FP) (VPI{I-PFN)
VP VP
4 (VP ¥ FP) + (VP ¥ FN)

Onde VP sdo os verdadeiros positivos, FP os falsos positivos e os FN os falsos negativos.

F2=2

Entretanto, devido ao enorme desbalanceamento entre as classes de interesse no conjunto
de dados de validacdo, essa métrica ndo foi util na pratica. Finalmente, a métrica adotada foi
o Erro Médio por Classes (mean per class error), que consiste em obter um ponto de corte que
ird gerar a menor média entre a taxa de erros para classe de interesse e a classe de nao
interesse. Ou seja, o ponto de corte deve minimizar a seguinte equacao:

() + ()

Erro Médio por Classes = 3

Onde FN sdo os falsos negativos, FP os falsos positivos, n1 é a quantidade de observacdes

pertencentes a classe 1, e ng é a quantidade de observagdes pertencentes a classe 0.

ANALISE DOS RESULTADOS

Foram testados cem valores para a constante A de penalizacdao, sendo o valor minimo A=
1.881E-4 e valor maximo A = 0.3525. Para cada valor foi realizado um procedimento de
validacdo cruzada com k=5. Ou seja, foram ajustadas 500 regressdes logisticas. O valor de A
gue obteve a melhor performance preditiva foi 2.065E-4.

Para o valor de alfa a foi utilizada uma grade de busca (grid search) testando valores de a=0.0
até a=1.0, incrementando de 0.1. O melhor valor foi a=0.99, que é basicamente uma
regressao Li (lasso).

O algoritmo de Descida Coordenada gastou 163 intera¢Ges para otimizar a fungdo objetivo.
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O modelo iniciou com 32 preditores e finalizou com 24 preditores. Ou seja, a restricdo L1 zerou

o coeficiente de algumas das varidveis.

Variable Importance: GLM

Hora

Hora_cubo

Temperatura Tag12
Correlacao_Movel”lag12
Temperatura_RMinima_lag12

sma_r
Desvio_Padrao_Movel_ordem12
Desvio_Padrao_Movel_ordem?2
Temperatura__Amplitude_lag4
Temperatura_Amplitude_lag2
Temperatura_Amplitude_lags
Temperatura_Arnphtude_\a%;S
_sma_n12
Temperatura_Amplitude Tag6
Temperatura_Amplitude_lag1
Temperatura_Minima_lag2
Inverno.Sim
Temperatura_Minima_lag1
Temiperatura_lagd
Inverno_.Nao
Temperatura_lag4
Temperatura_Minima_lag3
Dia_do_ano
Temperatura_Minima_Tag4
Hora_quadrado
Temperatura_lag1
Temperatura_lag2
Temperatura_lag3
Temperatura_lag6
Temperatura_Minima_lagd
Temperatura_Minima \agﬁ
Temperatura_Amplitude_Tag12
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Figura 20 — Variaveis consideradas mais importantes pelo algoritmo
Na figura 20 pode-se visualizar as varidveis que o algoritmo considerou mais importante para
predigdo. As variaveis Hora, Hora ao cubo e a temperatura de 12 horas atras (lag 12) foram as
trés varidveis mais importantes. E as varidveis partir Temperatura Minima Lag4 foram

removidas do modelo pela restrigdo L1 .

Na figura 21 pode-se visualizar a matriz de confusdo na amostra de validacdo, utilizando o

ponto de corte de 49%.

Confusion Matrix (vertical: actual; across: predicted) @ threshold = 0.49133072895145:

Temperatura_Critica Temperatura_Nao_Critica  Error Rate
Temperatura_Critica 27 1 0.035714 =1/28
Temperatura_Nao_Critica 231 4519 0.048632 =231/4750
Totals 258 4520 0.048556 =232/477

Figura 21 — Matriz de confusdo na base de validagao
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Das 28 observagdes que ocorreram temperaturas criticas, 27 o algoritmo acertou e 1 ele errou
(falso negativo). Houveram 231 falsos positivos, que sdo alarmes falsos, mas que sdo menos

custosos e mais administraveis que os falsos negativos.

CONCLUSOES

Apds todos os experimentos cientificos com os dados e algoritmos foi possivel compreender
que é possivel utilizar aprendizado de maquina para predizer com doze horas de antecedéncia
com uma taxa de acerto bastante interessante. Como proximos passos, esta prevista a
expansdo desse conceito de modelagem preditiva a outros termémetros em outros
corredores logisticos. Pois o algoritmo ajustado “aprendeu” os padrdes nas temperaturas para
esse termOmetro, em outros, o comportamento da temperatura sera diferente, portanto um

novo modelo preditivo deve ser ajustado aos dados.
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